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Jedním ze základních důvodů pro práci spojenou s hydrologickou předpovědí, zejména 
s předpovědí průtoků v toku jsou postupné socio-ekonomické změny vyvolané změnou 
klimatu a častější potřeba efektivního nakládání s vodními zdroji. V hydrologii je pak 
příčinou častější výskyt hydrologických extrémů sucha a povodní. Využitím moderních 
technických prostředků a poznatků ve vědě a výzkumech je snaha těmto extrémům 
předcházet, být na ně dostatečně připravený, včasně reagovat a minimalizovat tak ekonomické 
ztráty, které mohou jejich následkem vzniknout.  
Se změnami klimatu také souvisí přerozdělení srážek v průběhu hydrologického roku. 
To znamená množství srážek spadající na dílčí povodí a přeměňující se na povrchový odtok. 
Toto vede k úvahám o snižování velikostí průtoků v říční síti. V budoucnu se očekává pokles 
dlouhodobých průměrných průtoků Qa přibližně o 20 až 40 % [1]. 
Při zmínění pojmu hydrologický extrém si většina lidí představí povodně, které se 
v ČR objevily v poslední době hlavně v letech 1997, 2002, 2009 a 2013. Odborná veřejnost se 
po těchto událostech zabývala převážně návrhy protipovodňových opatření. Podobným 
problémem jsou také stále častěji se objevující suchá období, například roky 2012, 2013 
a 2014 jsou hodnoceny za výraznější v souvislosti se suchem. Léto a podzim 2012 byla 
hodnocena jako extrémně málo vodná období. Zima roku 2013/2014 byla výjimečná 
nedostatkem zásoby vody ve sněhové pokrývce a následným nedostatkem povrchově 
akumulované vody v nádržích. 
Z těchto důvodů se nyní začíná prosazovat snaha o zlepšení řízení vodohospodářských 
soustav nádrží. Trendem ve světě je predikce průměrných měsíčních průtoků jako prostředek 
pro optimalizaci řízení nádrží. Na základě optimalizačních a predikčních metod je snaha 
o vytváření pravidel pro řízení nádrží. K tomuto účelu se právě dají využít předpovědi 
průměrných měsíčních průtoků v říčních korytech, kdy predikce průměrných měsíčních 
průtoků uvažujeme jako přítoky do nádrže, nebo do systému nádrží. 
Jedním z moderních a stále hojně využívaným nástrojem vhodným k predikci 







2. SOUČASNÝ STAV ŘEŠENÉ PROBLEMATIKY 
 
 Umělou inteligencí a problematikou neuronových sítí se začali odborníci zabývat již 
v první polovině 20. století. Schopnost učení sítě navrhl Donald Hebb již v roce 1949. 
K dalšímu vývoji neuronových sítí přispěl Frank Rosenblatt, který vyvinul třídu neuronů 
nazývaných "Perceptrony". Poté ve výzkumu neuronových sítí nastal menší útlum a zájem 
o neuronové sítě se na několik let výrazně zmenšil. V roce 1982 publikoval John Hopfield 
článek o neuronových sítích, kterým znovu podnítil vědce, aby se blíže zabývali neuronovými 
sítěmi. Dalším velkým pokrokem byla aplikace teorie zpětného šíření (back–propagation) 
při učení neuronové sítě, kterou uvedli ve svém článku Sejnowski a Rosenberg v roce 1988. 
Význam neuronových sítí dále rostl s využitím neustále se zdokonalující výpočetní techniky. 
 Pro neuronové sítě bylo nalezeno mnoho způsobů využití. Lze je použít 
ve zdravotnictví, dopravní signalizaci, ekonomii, ale také ve vodním hospodářství. 
V současnosti se ve vodním hospodářství používají predikce průměrných měsíčních průtoků 
k zefektivnění řízení soustav nádrží. Jednou z variant je předpovídání průtoků pomocí 
modelu, který pracuje s neuronovými sítěmi. 
 V České republice se využitím neuronových sítí ve vodním hospodářství zabýval 
například Miloš Starý ve své habilitační práci - Užití neuronových sítí v aplikované hydrologii 
[2]. V práci byly neuronové sítě použity pro předpovídání kulminačních průtoků v povodí 
toku Ostravice se závěrovým profilem Šance pomocí programů Hydrog a Brain Maker. Dále 
pro předpovídání hydrogramů povodňových vln v povodí toku řeky Morávky se závěrovým 
profilem (hrází) Morávka. Na naší škole se blíže zabývají problematikou předpovědních 
modelů pro účely řízení vodohospodářské soustavy Pavel Menšík, Miloš Starý a Daniel 
Marton. V roce 2014 na konferenci ITISE prezentovali článek na téma Použití předpovědních 
modelů průměrných měsíčních průtoků pro operativní řízení zásobní funkce vodních nádrží 
[3]. Zmínili zde vizi o zlepšení původních metod řízení nádrží inteligentním způsobem 
řízením. Popisují algoritmus vycházející z adaptivního operativního řízení, který využívá 
střednědobé předpovědi přítoků vody do nádrží. Hodnoty řízených odtoků získávali 
optimalizací, která vychází z evolučních algoritmů.  
Dále ve spolupráci s Milošem Starým uvedl Jiří Sázel metodu předpovídání průtoků 
v článku Střednědobé předpovědi průtoků povrchových toků [4]. Popisuje metodu 
předpovídání průtoků částečnou grafickou metodou odchylek, kdy dochází k porovnání 
aktuálních průtoků s historickými, neboli také modelem podobnosti. Průtoky předpovídal 
na základě podobnosti průtoků v historii společně s použitím srážkové a teplotní řady.  
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Na Pražské ČVUT se touto problematikou zabýval například Pavel Fošumpaur 
v článku - Použití umělých neuronových sítí pro operativní předpovědi říčních průtoků [5]. 
Autor porovnává přesnost předpovědí dvou modelů na horním povodí Sázavy po profil 
Chlístov. Jedná se o porovnání lineárního modelu ARMAX s nelineárním neuronovým 
modelem. 
Ze slovenských autorů je možné zmínit například Danielu Svetlíkovou a její článek 
Hybridný model priemerných mesačných prietokov pre povodie horného Hrona [6]. Cílem 
práce byla tvorba hybridního (deterministicko – stochastického) modelu, který je sestaven 
kombinací hydrologického modelu KVHK a matematického modelu časových řad. 
Pro simulaci průměrných měsíčních průtoků byly použity modely třídy ARMA. Hybridní 
model byl zkoušen pro stanici Banská Bystrica – Hron.  
 V zahraničí zmínili Amir F. Atiya a kol. v článku A Comparison Between Neural-
Network Forecasting Techniques - Case Study: River Flow Forecasting [7] aplikování 
neuronových sítí pro předpovědi průtoků na toku Nil v Egyptě. Dalším cílem jejich práce bylo 
porovnat několik modelů pracujících pomocí neuronových sítí, kdy jako kontrolní měřítko 
využili metodu časových řad. Porovnávali mezi třemi různými způsoby: přímou metodou, 
rekurzivní metodou a rekurzivní metodou trénování pomocí zpětného šíření prostřednictvím 
časového schéma. Problematikou předpovídání průtoků pomocí neuronových sítí se také 
zabývali Chuntian Cheng a kol. Blíže to popsali v článku Long-Term Prediction 
of Discharges in Manwan Reservoir Using Artificial Neural Network Models [8]. Cílem 
výzkumu bylo vyzkoušet použitelnost modelů umělých neuronových sítí se strukturou učení 
metodou zpětného šíření pro předpovědi průměrných přítoků do nádrže Manwan. 
Pro předpovídání byla použita třívrstvá neuronová síť se čtyřmi vstupními, čtyřmi skrytými 
neurony a jedním výstupním neuronem.  Předmětem zkoušení bylo vhodné nastavení 
tréninkových parametrů a délka předpovědi, která se pohybovala mezi denními a měsíčními 
průměrnými průtoky. Nakonec provedli vyhodnocení výsledků pomocí koeficientu korelace 







3. CÍL PRÁCE 
 
Cílem diplomové práce bylo stanovení střednědobé předpovědi průtoků vody měrným 
profilem toku. Předpovědi byly získávány pomocí metod umělé inteligence za použití 
neuronových sítí. Předpovědní model byl aplikován v měrném profilu Dalečín, který se 
nachází na vodním toku Svratka a v měrném profilu Skryje, který se nachází na vodním toku 
Bobrůvka. Cíle práce lze rozdělit do dvou rovin.  
Prvním cílem bylo nalezení způsobu předpovídání průměrných měsíčních průtoků 
pomocí neuronových sítí. Najít cestu k vhodným předpovědím průtoků a zjistit správný 
postup při volbě délky předpovědi a dosazování vstupních dat. Byly testovány dva druhy 
předpovědních modelů. První byl klasický model neuronových sítí a druhý byl tzv. hybridní 
model neuronových sítí, který používá jako vstupní hodnoty, společně s historickými řadami 
průtoků, řady uměle vygenerované programem LRM soft. 
V druhé rovině byla metoda aplikována na sestavení předpovědí průtoků ve vybraných 
vodoměrných profilech a ve vybraném období, které dále sloužily pro účely optimalizace 
řízení odtoku vody ze systému nádrží. Sestavené předpovědi byly také porovnány 




4. POUŽITÉ METODY 
 
4.1. Neuronové sítě 
 
 V minulosti byla teorie o modelu založeného na porozumění a napodobení chování 
mozku a soustavy nervových tkání. Podle vzoru fungování lidského mozku byl vytvořen 
model umělých neuronových sítí. Neuronové sítě lze obecně považovat za nelineární regresní 
model. Podobně jako u lidského mozku, kde jsou všechny neurony mezi sebou propojeny, 
dochází ke komunikaci mezi nimi pomocí impulsů. Je přenášen vstupní signál s určitou 
váhou, který je dále blokován nebo propouštěn s určitou silou do následující vrstvy neuronů. 
Propustnost signálu je přímo závislá na aktivační funkci. Pokud je aktivační funkce kladná 
propustí signál dále. Významným prvkem neuronových sítí je jejich schopnost učit se, kdy již 
jednou natrénovaná síť pracuje na základě podobných postupů, jaké použila v předchozím 
případě. To znamená, že síť je schopná správně reagovat také na vstupy, které předtím nebyly 
součástí tréninkových dat. 
 
4.1.1. Normalizace dat 
 
 Normalizace nebo také standardizace dat je postup převedení dat do požadovaného 
intervalu. Interval normalizovaných dat se obvykle pohybuje blízko nule. Pro neuronové sítě 
se používají intervaly normalizovaných dat v rozmezí <0,1> nebo <-1,1>. Takové intervaly 
jsou vhodné při trénování sítě, kdy je použita například sigmoidální přenosová funkce. 
Trénování sítě je zjednodušeno a zrychleno, když jsou vstupní data symetrická podle daného 
intervalu. Výstupní data jsou pak zpětně transformována na hodnoty průtoků. Normalizace dat 






kde: Qi – hodnota průtoku v čase, 
 Qmin – minimální hodnota průtoku v daném řádku nebo sloupci 















4.1.2. Umělý neuron 
 
 Umělá neuronová síť, která je vytvořená po vzoru biologické neuronové sítě, obsahuje 
síť mezi sebou propojených neuronů. Pohled na jeden vyjmutý neuron je na obr. 1. Do tohoto 
neuronu směřují vstupní signály (spojnice) z ostatních neuronů, které obsahují synoptické 
váhy. Ze vstupního signálu vynásobeného synoptickou vahou je odečtena prahová hodnota 
a zbytek je násoben přenosovou funkcí. To vše lze shrnout pomocí rovnice (2). Výpočtem je 
vygenerována výstupní hodnota, která je dále převedena jako vstupní hodnota 
do následujícího neuronu. 
 








kde: Yi  – velikost výstupního signálu, 
 f – přenosová funkce, 
Xi  – velikost vstupního signálu, 
Wi  – velikost synoptické váhy, 
Θ – prahová hodnota. 
 
 





4.1.3. Topologie sítě 
 
 Sestavení topologie (struktury) sítě je dalším důležitým prvkem pro dosažení správné 
funkčnosti neuronové sítě. Jde především o volbu optimálního počtu neuronů a optimálního 
počtu skrytých vrstev neuronové sítě. Návrhy množství neuronů a skrytých vrstev nelze volit 
pomocí určitého univerzálního pravidla nebo postupu. Pro každou řešenou úlohu nebo 
problém je způsob nastavení struktury sítě individuální. Proto optimální počet neuronů nebo 
skrytých vrstev je třeba hledat experimentálně. Buď lze zvolit počet skrytých vrstev a počet 
neuronů v ní obsažených jako průměrnou hodnotu z počtu vstupních a výstupních neuronů, 
nebo lze začít s malým počtem neuronů a postupně jej navyšovat a souběžně sledovat 
přesnost natrénované sítě. Pokud síť obsahuje malý počet neuronů, může nastat problém, kdy 
schopnost popsat závislosti bude nižší. Naopak když je počet parametrů sítě větší než počet 
vzorů pro trénování, tak může dojít k tzv. přetrénování sítě. Příliš mnoho skrytých neuronů 
může způsobit, že si neuronová síť zapamatuje vzory, místo aby se podle nich učila. Dalším 
z problémů při natrénování sítě, může být příliš malý počet tréninkových vzorů, kdy dojde 
sice k natrénování sítě, ale ne správně. Při trénování je možnost vzniku libovolného vztahu 
mezi vstupy a výstupy, jak bylo zmíněno ve skriptech Hydrologie [9]. 
 V této práci byla použita vícevrstvá neuronová síť se zpětným šířením učení (feed–
forward back–propagation). Během trénování se v síti mění hodnoty synoptických vah. Proces 
korekce synoptických vah u této metody probíhá dopředně a zároveň zpětně od výstupní 
vrstvy po vrstvu vstupní. Při trénování sítě jsou vypočítávány odchylky mezi zadanými 
výstupními signály a vypočítanými signály. Rozdíl celkové chyby je získán odečtením součtu 
čtverců vzorových chyb od součtu čtverců vypočtených chyb.  Opakovaná korekce vah 
při trénování je ukončena při dosažení optimální celkové chyby. 
 
4.2. Obecný postup vyhotovení předpovědi 
 
Postup generování a rozsah generovaných dat pomocí modelu neuronových sítí byl 
stanoven experimentální metodou. Ta spočívala v nalezení vhodného počtu měsíců použitých 
jako vstupní měsíce a také nalezení vhodného počtu předpovídaných měsíců. Zjednodušeně 
řečeno nalézt optimální délku předpovědi vzad odpovídající vhodnému počtu vstupních 
měsíců pro předpověď. Dále pak nalézt optimální délku předpovědi udanou vhodným počtem 
předpovídaných měsíců dopředu. Postup byl prováděn od jednoho měsíce a následně 
symetricky navyšován. Vhodné počty měsíců byly stanoveny při předpovídání klasickým 
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modelem neuronových sítí i při předpovídání hybridním modelem. Hledání optimálního počtu 
měsíců bylo rozděleno do dvou částí. 
Nejprve byl testován optimální počet měsíců použitých jako vstupy pro předpovídání. 
To znamená, že byl nastaven pouze jeden předpovídaný měsíc vpřed a počet vstupních 
měsíců byl nejprve zvolen jeden a dále byl počet vstupních měsíců postupně navyšován až na 
dvanáct měsíců. Celý proces byl opakován s posunem o jeden měsíc, až do té doby dokud 
nebyl předpovězen celý rok. Posouzení vhodného počtu vstupních měsíců bylo provedeno 
statistickým vyhodnocením. Pro vyhodnocování bylo použito koeficientů korelace, 
determinace, Nash-Sutcliffova koeficientu a indexu shody.  Byl proveden součet statistických 
koeficientů stanovených z každé měsíční předpovědi odpovídající dvanácti posunům, 
tak aby byl předpovězen celý rok. Pomocí maximální hodnoty sumy koeficientů byl následně 
stanoven vhodný počet vstupních měsíců.  
Obdobným způsobem byl stanoven i počet předpovídaných měsíců vpřed, kdy na již 
stanovený počet vstupních měsíců vzad, byly pro předpovědi vpřed postupně navyšovány 
předpovězené měsíce od jednoho měsíce až na dvanáct měsíců. Pro každý posun respektive 
navýšení předpovídaného měsíce byl proveden součet koeficientů odpovídající dvanácti 
rotacím v průběhu celého roku. Z každé sumy koeficientů pro danou délku předpovědi vpřed 
byl vypočítán průměr a nejvyšší hodnota průměru sum koeficientů. Pro jednotlivé délky 
předpovědí pak nejvyšší hodnota průměru sum koeficientů udávala optimální délku 
předpovědi vpřed. 
 
4.3. Hybridní model 
 
Společně s klasickým předpovědním modelem umělých neuronových sítí byl v této práci 
zkoušen tzv. hybridní předpovědní model neuronových sítí. Hybridní model předpovídá 
průměrné měsíční průtoky na stejném principu jako klasický model. Pro přehlednost 
v diplomové práci je hybridním modelem nazván model, který používá jako dodatečná 
vstupní data uměle generované hodnoty průtokových řad. To znamená, že tréninková matice 
vstupních hodnot je rozšířena o uměle vytvořené hodnoty průměrných měsíčních průtoků. 
Tento přístup umožňuje vygenerovat libovolně dlouhou řadu vstupních dat pomocí programu 
LRM soft. 
Program LRM soft je určen ke generování umělých průtokových řad průměrných 
měsíčních průtoků pomocí lineárního regresního modelu [10]. Generátor je založen 
na standardním postupu generování umělých průtokových řad popsaných v [9]. Kdy je 
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nejprve odstraněna šikmost hodnot průtoků pomocí adekvátního postupu, a hodnoty průtoku 
jsou transformovány na hladinu Y. V dalším kroku jsou hodnoty průtokové řady 
transformovány na hladinu odpovídající normálnímu normovanému rozdělení, tzv. hladina 
generování Z. Na hladině generování Z je pak uplatněn samotný princip generátoru umělých 
průtokových řad, založený na metodě lineárního regresního modelu. Princip generování 
popsal Kos v roce 1969 [11] a vychází z uplatnění rovnice (3). 
 
midvimdvimimi edhchchch ⋅+⋅++⋅+⋅= −−− ,2,21,1 K  (3) 
 
kde: Cj,m – regresní koeficienty lineárního regresního modelu pro j = 1,  
 kde: dv je popsán délkou Markovova řetězce, 
hi-j – hodnoty umělých průtoků pro j = 1, …, dv, 
 di – náhodná čísla z intervalu daného normálním standardním rozdělením, 
 em – rozptyl lineárního regresního modelu daný rovnicí (4). 
 ( )1dvdv,mdv,1dv2,m2,1dv1,m1,m bcbcbc1e +++ ⋅++⋅+⋅−= K  (4) 
kde: Cj,m – regresní koeficienty lineárního regresního modelu pro j = 1,  
 kde: dv je popsán délkou Markovova řetězce, 
bj,dv+1 – prvky pravé strany matice, řešící regresní koeficienty cj,m. 
 
 Po uplatnění rovnic generátoru umělých hodnot průtoků je nutno provést zpětnou 
transformaci z hladin Z na hladinu Y a následně na hodnoty průtoků Qi. To je provedeno 
pomocí rovnice (5). 
( ) minexp QQshQ mmii ++⋅=  (5) 
kde: hi – i-tá generovaná hodnota průtoku na hladině Z, 
 sm – směrodatná odchylka průtoku v daném měsíci m, 
 Qm – průměrná hodnota průtoku v daném měsíci m, 




4.4. Vyhodnocení předpovědí 
 
 Pro posouzení úspěšnosti hydrologických předpovědí se ve vodním hospodářství 
obvykle používá koeficient korelace a koeficient determinace. V diplomové práci 
pro vyhodnocení úspěšnosti předpovědi byl dále použit Nash-Sutcliffův koeficient a Index 
shody. 
4.4.1. Koeficient korelace 
 
Koeficient korelace r značí míru lineární vazby mezi dvěma soubory [9]. Výpočet 














kde: Xi – naměřená hodnota průtoku v čase, 
X  – průměr z naměřených hodnot průtoků, 
 Yi – předpovězená hodnota průtoku v čase, 
Y  – průměr z předpovězených hodnot průtoků. 
 
Úspěšnost předpovědi se vyhodnocuje podle velikosti koeficientu korelace r. 
Koeficient korelace se nachází v intervalu <-1;1>. Čím víc se hodnota r blíží k -1 nebo k 1, 
tak tím silnější je vazba mezi dvěma vyhodnocovanými soubory. Když se hodnota r blíží 













Obr. 2 Koeficient korelace - nejlepší funkce. 
 
 







Obr. 4 Koeficient korelace - nejlepší funkce. 
 
 
4.4.2. Koeficient determinace 
 
Koeficient determinace R2 se vypočítá se pomocí rovnice (9). Uvedená rovnice byla 
převzata z literatury [12]. 
 
( ) ( )













































kde: Oi – naměřená hodnota průtoku v čase, 
O  – průměr z naměřených hodnot průtoků, 
 Pi – předpovězená hodnota průtoku v čase, 
 P  – průměr z předpovězených hodnot průtoků. 
Koeficient determinace R2 nabývá hodnot <0;1>. Přesnost předpovědí lze zjistit podle 





Obr. 5 Ukázka R2 – měřený průtok a předpovězený průtok 
 
R2 je nezávislý na počtu x-ových prvků. 
4.4.3. Nash-Sutcliffův koeficient 
 
Nash-Sutcliffův koeficient E nabývá hodnot v rozsahu (-∞;1>.  Vypočítá se pomocí 
rovnice (10), kde od jedné je odečítán podíl predikovaných a naměřených hodnot. Podíl sum 
rozdílů průtoků je upraven na hodnoty absolutních kvadratických odchylek. Z toho důvodu 
jsou v časové řadě větší hodnoty nadhodnocovány a malé hodnoty podhodnocovány. 
Při přesných předpovědích se Nash-Sutcliffův koeficient pohybuje v rozmezí hodnot blízko 





























kde: Q0t – naměřená hodnota průtoku v čase, 
Qmt – předpovězená hodnota průtoku v čase, 
0Q  – průměr z naměřených hodnot průtoků. 
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4.4.4. Index shody 
 
Index shody d se pohybuje v rozmezí <0;1>. Pokud se jeho hodnota blíží 1, tak lze 
předpověď považovat jako poměrně přesnou. Byl navržen kvůli překonání necitlivosti 
určitých mezí Nash-Satcliffova koeficientu a koeficientu determinace. Posouzení je 
definováno jako poměr střední kvadratické chyby a potenciální chyby viz literatura [12]. 
Index shody se vypočítá se pomocí rovnice (11). 
 
kde: Oi – naměřená hodnota průtoku v čase, 
Pi – předpovězená hodnota průtoku v čase, 





























5. PRAKTICKÁ APLIKACE 
 
Diplomová práce byla rozdělena do dvou částí. V první části byl testován klasický model 
neuronových sítí a hybridní model pracující s řadou dodatečně generovaných umělých 
průtoků. Nejprve bylo nutné nalezení postupu pro použití neuronové sítě k předpovídání 
průměrných měsíčních průtoků v profilu vodního toku. Na obou modelech byla hledána 
optimální délka předpovědi, optimální počet vstupních měsíců, vhodné nastavení struktury 
sítě a volba vhodné tréninkové funkce. Po nalezení optimálního nastavení byly modely 
aplikovány pro předpovídání hodnot průměrných měsíčních průtoků v měrném profilu 
Dalečín. Předpovědi průtoků byly provedeny pomocí softwaru Matlab, který obsahuje Neural 
Network Toolbox. 
V druhé části diplomové práce byla provedena praktická aplikace pro vodohospodářské 
účely, přesněji pro účely řízení vodohospodářské soustavy Vír I – Brno. Pro předpovídání 
průměrných měsíčních průtoků byl zvolen klasický model neuronových sítí. Model byl 
aplikován na data v měrném profilu Dalečín a v měrném profilu Skryje. Měrné profily 
se nacházejí na vodních tocích Svratka a Bobrůvka. Počet vstupních měsíců byl zvolen podle 
provedených testování modelu v první části diplomové práce. Délka předpovědi byla 
stanovena optimalizačním modelem, který byl použit v navazující diplomové práci pro řízení 
soustavy nádrží. Po konzultaci byla délka předpovědí určena na 1, 2, 4, 6, 10 a 12 měsíců 
vpřed. Historické průtokové řady byly poskytnuty Českým hydrometeorologickým ústavem. 
Pro měrný profil Dalečín byla k dispozici průtoková řada od roku 1950 do roku 2010 a 
pro měrný profil Skryje byla k dispozici průtoková řada od roku 1951 do roku 2010. Postup 




5.1. Popis území 
 
Měrné profily se nachází na vodním toku Svratka a na vodním toku Bobrůvka. 
Na soutoku řeky Bobrůvky s řekou Libochovkou vzniká řeka Loučka, která je pravobřežním 
přítokem do řeky Svratky. Svratka se nachází v povodí Moravy a je to významný levostranný 
přítok do řeky Dyje. Svratka zasahuje do okresů Žďár nad Sázavou v Kraji Vysočina a Brno-
venkov, Brno-město a Břeclav v Jihomoravském kraji. Svratka pramení na úbočí Křivého 
javoru a Žákovy hory ve Žďárských vrších. Délka toku je 173,9 km a plocha povodí činí 
7112,79 km². Řeka Svratka tvoří významný přítok do vodních nádrží Vír a Brno. 
Bobrůvka protéká okresy Žďár nad Sázavou a Brno-venkov. Bobrůvka pramení 1 km 
západně od obce Rokytno a dále protéká obcí Nové Město na Moravě. Délka toku je 54,5 km 





















5.1.1. Měrný profil Dalečín 
 
Měrný profil Dalečín se nachází na vodním toku Svratka, nad vodní nádrží Vír poblíž 
obce Dalečín. Bližší informace o průtocích viz evidenční list profilu (obr. 8). 
 
 




5.1.2. Měrný profil Skryje 
 
Měrný profil Skryje se nachází na vodním toku Bobrůvka, který se nachází poblíž obcí 
Skryje a Tišnovská Nová Ves. Bližší informace o průtocích viz evidenční list profilu (obr. 9). 
 
 





5.2. Popis a příprava dat 
 
 Data používaná pro předpovědi průměrných měsíčních průtoků byla rozdělena 
do dvou částí. První soubor dat byl použit pro první část diplomové práce. Používaná data 
byla převzata od Českého hydrometeorologického ústavu a téměř bez úprav byla aplikována 
při hledání nastavení neuronové sítě a při zjišťování přesnosti předpovědí pro klasický 
a hybridní model neuronových sítí. Data byla pouze rozdělena na vstupní (input) a validační 
(vzorová = sample) data. Pro měrný profil Dalečín bylo k dispozici 61 let historických 
naměřených průtoků. Jako validační data bylo použito posledních deset let z historické řady 
průtoků. 
 Druhý soubor dat byl použit pro předpovídání průtoků určených pro aplikaci 
do modelu, pomocí kterého se provádí optimalizace řízení vodohospodářské soustavy nádrží. 
Před samotným generováním průměrných měsíčních průtoků byly provedeny úpravy 
na základě definovaných cílů daných optimalizačním modelem. První z úprav byla rotace 
původních dat získaných od Českého hydrometeorologického ústavu do takového tvaru, 
který odpovídá hydrologickému roku. To znamená, že začíná prvním listopadovým dnem a 
končí posledním říjnovým dnem. Původní data byla řazena podle roku kalendářního od 
měsíce ledna do prosince. 
Po provedené rotaci dat pro měrný profil Dalečín bylo nutné první rok (1950) vyřadit 
z průtokové řady. A to z důvodu nedostatku hodnot, které po provedených úpravách 
neutvářely celý rok. Rok 1950 tedy nelze použít jako vstupní data pro trénování sítě. Z roku 
1950 jsou použity pouze hodnoty, které odpovídají měsícům listopad a prosinec, ty jsou 
označeny v tabulce (1) červeně. Černě označené hodnoty společně s červenými jsou 
při trénování neuronové sítě použity jako vstupní hodnoty. Z 60 let průtoků bylo použito 
pro validaci posledních sedm let z historické průtokové řady a k tomu byly přidány roky 
předpovídané v bakalářské práci [17]. V tab. 1 jsou to hodnoty průtoků, které jsou označeny 
hnědě a modře. Tyto hodnoty jsou v programu Matlab použity jako vzorová data. To 
znamená, že jsou to zároveň hodnoty průměrných měsíčních průtoků, které jsou pomocí 
modelu neuronových sítí předpovídány. Ve validačních letech jsou zahrnuty roky 1965, 1991 
a 1993. Ty jsou v tabulce (1) označeny modře. Jsou to shodné roky, které byly předpovídány 
v bakalářské práci. Rok 38 (1991) byl definován jako málo vodný. Rok 40 (1993) byl popsán 
jako průměrně vodný a nakonec rok 12 (1965), který byl popsán jako extrémně vodný. 
Pro měrný profil Skryje byla k dispozici řada historických naměřených průtoků 
o délce 59 let. Stejně jako u měrného profilu Dalečín byla validační data zvolena jako 
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posledních sedm let z historické řady a k tomu roky, které byly předpovídané stejně jako 
v bakalářské práci [17]. 
 




Data v tabulce (1) jsou již rotací upravená data do požadovaného tvaru. Takto 
upravená data pomocí rotace již lze použít pro následnou normalizaci a načtení do programu 






5.2.1. Normalizace dat 
 
Po provedené rotaci dat je nutné provést normalizaci dat z důvodu zrychlení 
a zpřesnění natrénování neuronové sítě. Postup normalizování dat byl popsán v kapitole 
4.1.1., kdy za pomocí rovnice (1) byly hodnoty průtoků upraveny tak, aby se normalizované 
hodnoty pohybovaly v intervalu <-1,1>. Rovnice (1) byla použita pro výpočet sloupcovým 
způsobem určování maximálních a minimálních průtoků. Ukázka normalizovaných hodnot je 
uvedena v následující tabulce (2), kde z důvodu přehlednosti jsou roky 1961 až 1998 
odebrány. 
 






5.2.2. Příprava dat k načtení do Neural Network Toolbox 
 
Již normalizovaná data byla dále rozdělena podle použití pro trénování neuronové sítě 
a simulaci výstupních hodnot. Rozdělení dat bylo provedeno takovým způsobem, 
který software Matlab vyžaduje, přesněji Neural Network Toolbox. Načítání dat do Matlabu 
bylo provedeno přímo ze souboru Excel pomocí funkce „ddeinit“, která je součástí programu 
Matlab. Již načtená data z Excelu byla dále roztříděna pomocí funkce „ddereq“ do třech 
skupin. První skupina obsahuje vstupní (input) data (obr. 10), druhá skupina obsahuje cílová 
(target) data (obr. 11) a třetí skupina obsahuje vzorová (sample) data (obr. 12). Vstupní 
a cílová data slouží pro natrénování neuronové sítě a vzorová data odpovídají hodnotám 
zvoleným pro validaci a jsou dále použita při simulaci výstupních (output) dat. Vstupní, 
cílová i vzorová data jsou načítána vždy ve tvaru dvanácti matic hodnot. Je to dáno metodou 
předpovídání, kdy při každé předpovědi jsou vstupní i cílová data rotována o jeden měsíc 
vpřed, dokud není provedena rotace všech dvanácti měsíců. 
 






Obr. 11 Ukázka načítání cílových dat v programu Matlab 
 
 
Obr. 12 Ukázka načítání vzorových dat v programu Matlab 
 
Takto načtená data jsou uchovávána v Matlab Workspace (obr. 13), odkud se dále 
používají při vytváření neuronové sítě pomocí Neural Network/Data Manager, který se 





Obr. 13 Ukázka načtených dat uložených v Matlab Workspace 
5.3. Práce s Neural Network Toolbox 
 
 Práce s Neural Netwotk Toolbox, který je obsažen v programu Matlab, je prováděna 
pomocí okna Neural Network/Data Manager (obr. 14). Nejprve je nutné z Matlab Workspace 
do Neural Network/Data Manager importovat vstupní (input), vzorová (sample) a cílová 
(target) data do příslušných oken. Teprve potom je možné v okně "Networks" vytvořit novou 
síť, které se přiřazují již načtená vstupní a cílová data. V okně Output data jsou 











5.3.1. Nastavení neuronové sítě 
 
 V okně "Networks" je seznam neuronových sítí, které byly vytvořeny. Při vytváření 
nové sítě se volí typ sítě, vstupní a cílová data, typ tréninkové funkce, topologie sítě a typ 




Obr. 15 Ukázka nastavení neuronové sítě v programu Matlab 
 
Konečné nastavení neuronové sítě bylo získáno postupnými úpravami topologie sítě, 
zkoušením úprav tréninkových prvků a koeficientů a volbou vhodných funkcí pro trénování. 
 Struktura sítě byla nastavena jako dvouvrstvá. Obsahovala jednu skrytou a jednu 
výstupní vrstvu, kdy počet neuronů ve skryté vrstvě byl nastaven na deset a počet neuronů 
ve výstupní vrstvě byl nastaven na jeden. Později byl počet neuronů ve skryté vrstvě, 
z důvodu zlepšení přesnosti trénování sítě, snížen na pět. Při volbě aktivační (přenosové) 
funkce bylo voleno z funkcí LOGSIG (logistická sigmoidální), PURELIN (lineární) 
a TANSIG (tangenciální sigmoidální). Ve skryté vrstvě byla nastavena funkce LOGSIG 
a ve výstupní vrstvě byla nastavena funkce PURELIN, protože lineární funkce ve výstupní 
vrstvě umožňuje větší výstupný rozsah než funkce sigmoidální.  
 
5.3.2. Typ sítě 
 
Typ neuronové sítě byl zvolen jako dopředný, používající způsob učení se schopností 
zpětného šíření (feed-forward backpropagation). Je to metodika dopředného a zároveň 
 30 
 
zpětného prohledávání optimálních velikostí synoptických vah takovým způsobem, aby se 
odchylka od správného řešení snížila co možná nejvíce a v co nejkratším čase. 
5.3.3. Tréninkové funkce 
 
Pro trénování sítě byla volena funkce nabízená z možných funkcí, které obsahuje Neural 
Network Toolbox. Tréninkové funkce, které lze nastavit v Neural Network/Data Manager 
jsou: traingd (základní gradientní algoritmus), traingda (gradientní algoritmus s adaptivní 
rychlostí učení), traingdm (momentový algoritmus), traingdx (momentový algoritmus 
s adaptivní rychlostí učení) a trainlm. Při trénování byly testovány funkce traingdm, traingdx 
a trainlm. Nejlepší výsledky a nejrychlejší natrénování sítě vykazovala tréninková funkce 
trainlm. Funkce trainlm upravuje hodnoty synoptických vah pomocí Levenberg-Marquardt 
optimalizace. Po otestování tréninkových funkcí byla pro všechny předpovědi zvolena funkce 
trainlm. 
Z validačních funkcí bylo na výběr z MSE (mean squared normalized error – průměr 
kvadratických normalizovaných chyb), SSE (sum squared error – suma kvadratických chyb) 
a MSEREG (mean squared error and the mean squared weight and bias values – průměr 
kvadratických chyb a průměr kvadratické hodnoty váhy). Pro trénování sítí byla zvolena 
funkce MSE, která je programem Matlab nastavena defaultně. 
 
5.3.4. Trénování neuronové sítě a simulace hodnot 
 
Po nastavení neuronové sítě následuje její natrénování. V prvním kroku Matlab nabízí 
ukázku nastavené sítě (obr. 16). 
 
 




V dalším kroku se nastavují vstupní (input) a cílová (target) data, která byla importována 
do Neural Network/Data Manager (obr. 17). 
 
 
Obr. 17 Ukázka nastavení dat pro trénování neuronové sítě v programu Matlab 
 
 Dalším neméně důležitým krokem bylo nastavení tréninkových parametrů. Základním 
parametrem bylo nastavení počtu epoch, po kterých je trénování sítě ukončeno. Počet 
tréninkových epoch byl testován o velikostech 100, 500 a 1000 epoch. Počet zvolených epoch 
nakonec nebyl nutný měnit, protože takto zvolená neuronová síť ukončila trénování většinou 
dříve, než dosáhla určitý počet epoch. Trénování neuronové sítě bylo většinou ukončeno 
po získání šesti validačních ověření. Počet epoch byl tedy nakonec ponechán na 1000, 
jak Matlab nabízí defaultně. 
Další velikosti koeficientů, důležitých při trénování, byly zkoušeny experimentálně, 
kdy například bylo zvoleno několik hodnot koeficientu mu, který je nutno nastavit před 
samotným trénováním sítě (obr. 18). Hodnoty koeficientu mu byly testovány o velikostech 
0,001 (defaultně); 1; 0,1; 0,01 a 0,0001. Se zvolenými hodnotami parametru mu bylo 
opakovaně vyzkoušeno natrénovat síť a byly porovnávány odchylky při simulaci výstupních 
hodnot. Podle toho, která simulace vykazovala nejmenší odchylku, byl odpovídající parametr 
mu zvolen při všech následujících trénováních. Nejlepších průměrných hodnot R2 bylo 
dosaženo s hodnotami mu 1 a 0,001. Pro následující trénování neuronových sítí byla zvolena 




Obr. 18 Ukázka nastavení tréninkových parametrů v programu Matlab 
 
Průběh samotného natrénování sítě lze vidět na obr. 19. 
 
 




Po úspěšném natrénování lze zobrazit graf „Performance“ (obr. 20) a podívat se 
na průběh trénování, kde na svislé ose je znázorněn průměr kvadratických normalizovaných 
chyb MSE a na vodorovné ose počet tréninkových epoch. V kroužku je označena epocha, 
kde byla dosažena nejlepší validační hodnota. 
 
 
Obr. 20 Graf průběhu trénování neuronové sítě v programu Matlab 
  
Po natrénování neuronové sítě, lze spustit simulaci (predikci) výstupních (output) dat. 





Obr. 21 Ukázka simulace výstupů v programu Matlab 
 
Po nasimulování neuronové sítě byl proveden export výstupních (output) dat do Matlab 
Workspace (obr. 22), odkud s nimi lze dále pracovat při zpětné normalizaci na hodnoty 
průtoků a při vyhodnocování úspěšnosti předpovědi. 
 
 




Průběh trénování neuronové sítě a simulace dat lze v Matlabu podstatně zjednodušit 
použitím skriptu (obr. 23). Skript byl napsán pomocí programovacího jazyka, který program 
Matlab používá. Jednotlivé postupy uvedené v předchozím textu byly shrnuty pomocí 
seznamu příkazů, které Matlab postupně spouští. 
 
 
Obr. 23 Ukázka trénování a simulace skriptem v programu Matlab 
 
5.4. Nalezení optimální předpovědi průměrných měsíčních průtoků 
 
 V první části diplomové práce byl jeden z úkolů nalézt nejlepší délku předpovědi 
a s ní  související počet vstupních měsíců a následně i předpovězených měsíců. Jedná se 
o nalezení optimální délky předpovědi vzad, přesněji o nalezení vhodného počtu vstupních 
měsíců pro předpověď. Po nalezení vhodného počtu vstupních měsíců je neméně důležité 
nalézt také optimální délku předpovědi, jak bylo zmíněno výše v kapitole 4.2. 
Hledání optimální délky předpovědi a vhodného počtu vstupních měsíců bylo 
provedeno pro klasický i hybridní model neuronových sítí. Optimální počty měsíců byly 
zjišťovány vyhodnocením pomocí R2. Nash-Sutcliffův koeficient a Index shody byly 
zpracovány, ale nejlepší vyhodnocení nakonec poskytoval R2. Pro stanovení vhodného počtu 
vstupních měsíců byla použita suma R2 pro jednotlivé počty zvolených měsíců.  
Pro stanovení optimální délky předpovědi byly použity průměrné hodnoty sum 
koeficientů determinace v daných rotacích pro určitý počet předpovídaných měsíců, 
kdy pro každý počet předpovídaných měsíců bylo vytvořeno dvanáct rotací. 
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Výpočet R2 byl prováděn pomocí postupu popsaného v kapitole 4.4.2. a grafickým 
způsobem pomocí vložení spojnice trendu a zobrazení koeficientu spolehlivosti do grafu 
v programu Excel. 
5.4.1. Stanovení optimální předpovědi vzad pro klasický model neuronových 
sítí 
 
Výpis sum koeficientů determinace stanovených výpočtem při určení vhodného počtu 
vstupních měsíců pro jednotlivé rotované měsíce je uveden v tab. 3, kde jednotlivé sloupce 
udávají dílčí hodnoty koeficientů determinace pro dané rotace, odpovídající měsícům, 
jdoucích v roce po sobě. Řádky v tabulce (3) odpovídají počtům vstupních měsíců, nebo také 
délce předpovědi vzad.  
 





 R2 stanovené pomocí grafů v Excelu jsou na obr. 24 až 35. Pro grafy platí závislost 
naměřených průtoků, které jsou na ose X, na předpovězených průtocích na ose Y. Soubor 
grafů stanovujících koeficienty determinace je prezentován pro devět vstupních měsíců. 
 
 
Obr. 24 Graf vyhodnocení úspěšnosti předpovědi a stanovení R2 pro 1. rotaci 
 
 














































Obr. 26 Graf vyhodnocení úspěšnosti předpovědi a stanovení R2 pro 3. rotaci 
 
 
















































Obr. 28 Graf vyhodnocení úspěšnosti předpovědi a stanovení R2 pro 5. rotaci 
 
 



















































Obr. 30 Graf vyhodnocení úspěšnosti předpovědi a stanovení R2 pro 7. rotaci 
 
 



















































Obr. 32 Graf vyhodnocení úspěšnosti předpovědi a stanovení R2 pro 9. rotaci 
 
 

















































Obr. 34 Graf vyhodnocení úspěšnosti předpovědi a stanovení R2 pro 11. rotaci 
 
 
Obr. 35 Graf vyhodnocení úspěšnosti předpovědi a stanovení R2 pro 12. rotaci 
 
 
Sumy koeficientů determinace (tab. 4) jsou porovnány a obarveny podle velikosti, 
kde červeně označené hodnoty jsou nejvyšší a modře označené hodnoty nejnižší. Nejlepších 



















































stanovení koeficientu determinace - červenec
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Po nalezení vhodného počtu vstupních měsíců následovalo hledání optimální délky 
předpovědi, kdy počet vstupních měsíců byl nadále nastaven na devět. 
 
 
5.4.2. Stanovení optimální předpovědi vpřed pro klasický model neuronových 
sítí 
 
Stanovení optimálního počtu předpovídaných měsíců vpřed bylo provedeno pomocí 
sum koeficientů determinace. Jednotlivé hodnoty sum koeficientů determinace uvedených 
v tabulce (5) odpovídají součtu koeficientů determinace stanovovaných při předpovědích 
v daných rotacích pro zvolenou délku předpovědi. To znamená, že každá hodnota sumy 
koeficientů determinace je složená z dvanácti dílčích hodnot koeficientů determinace daných 
rotací měsíců. Určení optimální délky předpovědi bylo provedeno pomocí průměrných hodnot 
koeficientů determinace. Průměry byly stanoveny z jednotlivých sloupců v tab. 5, 





























Největší průměrná hodnota ze sloupců sum koeficientů determinace představuje 
optimální délku předpovědi. Z tab. 6 lze určit, že optimální délka předpovědi se pohybuje 
v oblasti čtyř měsíců vpřed. Červeně označené hodnoty jsou nejvyšší průměrné hodnoty 
koeficientů determinace a modře označené hodnoty jsou nejnižší. 
 
 
5.4.3. Stanovení optimální předpovědi vzad a vpřed pro hybridní model 
neuronových sítí 
 
Dalším krokem je nalezení vhodného počtu vstupních měsíců a nalezení optimální délky 
předpovědi pro hybridní model neuronových sítí. Postup hledání je shodný s postupem 
použitým pro klasický model neuronových sítí, kdy nejprve byl hledán vhodný počet 






























Pomocí tabulky (8) lze jedenáct vstupních měsíců prohlásit za vhodný počet 
při předpovídání hybridním modelem. Nejvyšší hodnota sumy R2 byla nalezena pro jedenáct 
vstupních měsíců, ale podobných hodnot bylo dosaženo i s devíti vstupními měsíci jako u 
klasického modelu neuronových sítí. V tab. 8 jsou nejvyšší hodnoty sum koeficientů 
determinace označeny červeně a nejnižší hodnoty modře. 











































Největší průměrná suma koeficientů determinace pro hybridní model byla nalezena 
pro dva předpovídané měsíce vpřed. Při simulaci byly průtoky vygenerovány nezvykle příliš 
přesně oproti předpovědím jiných měsíců. Z toho důvodu nebyla předpověď na dva měsíce 
vpřed uvažována jako porovnatelná s ostatními. Další vysoké hodnoty průměrných sum 
koeficientů determinace vykazovaly tři a čtyři předpovídané měsíce vpřed. 
Hybridní model vykazoval průměrné hodnoty sum koeficientů determinace mírně nižší 
než klasický model neuronových sítí při stanovení optimálního počtu vstupních měsíců. 
 
5.5. Sestavení předpovědi pro aplikaci na vodohospodářskou soustavu 
 
 Pro předpovědi, které byly aplikovány na vodohospodářské soustavě nádrží Brno 
a Vír I v navazující diplomové práci, byl použit klasický model neuronových sítí. Klasický 
model neuronových sítí byl zvolen pro aplikaci na vodohospodářskou soustavu, po srovnání 
s modelem hybridním, který vykazoval předpovědi průměrných měsíčních průtoků méně 
přesněji. Počet vstupních měsíců, který byl hledán v předchozí kapitole, byl stanoven 
na devět. Délka předpovědi byla stanovena optimalizačním modelem, který předpovězené 
průtoky používá. Počet předpovídaných měsíců vpřed byl určen z bakalářské práce [18] na 1, 




5.5.1. Předpovědi průměrných měsíčních průtoků pro měrný profil Dalečín 
 
V tab. 11 je ukázka předpovědí aplikovaných pro vodohospodářské účely pro měrný 
profil Dalečín. Pro porovnání naměřených a předpovězených průtoků byl zvolen krok 
předpovědi na dvanáct měsíců vpřed s devíti měsíci vstupními. V tab. 11 jsou naměřené 
historické průtoky, které jsou označeny modrým pruhem, a průtoky předpovězené klasickým 
modelem, které jsou označeny červeným pruhem. Hnědě a modře označené roky jsou roky, 
které byly zvoleny pro validaci. Modře označené roky jsou shodné s předpovídanými roky 
v bakalářské práci. 
 
Tab. 11 Porovnání naměřených a předpovězených průměrných měsíčních průtoků pro měrný 
profil Dalečín  
 
 
Na obr. 36 až 45 jsou vyobrazeny závislosti naměřených a předpovězených průtoků 
na zvolené délce předpovědi. Grafy obsahují křivky naměřených průtoků označených modře 
a předpovězených průtoků označených červeně. Byly předpovídány roky 51 až 57 společně 




Obr. 36 Porovnání předpovězených průtoků v měrném profilu Dalečín pro 51. rok 
 
 






























Obr. 38 Porovnání předpovězených průtoků v měrném profilu Dalečín pro 53. rok 
 
 

































Obr. 40 Porovnání předpovězených průtoků v měrném profilu Dalečín pro 55. rok 
 
 


































Obr. 42 Porovnání předpovězených průtoků v měrném profilu Dalečín pro 57. rok 
 
 






























Obr. 44 Porovnání předpovězených průtoků v měrném profilu Dalečín pro 38. rok 
 
 





5.5.2. Předpovědi průměrných měsíčních průtoků pro měrný profil Skryje 
 
 Pro měrný profil Skryje byly společně s roky 12, 38 a 40 zvoleny předpovídané roky 
50 až 56. Délka předpovědi vzad byla zvolena pro předpovídání klasickým modelem 
neuronových sítí na devět měsíců vzad. Délka předpovědi byla zvolena na dvanáct měsíců 
vpřed stejně jako pro měrný profil Dalečín. V tab. 12 jsou naměřené průtoky označeny 




































Na obr. 46 až 55 jsou zobrazeny závislosti průtoků na délce předpovědi, stejným 
způsobem jak bylo zvoleno i pro měrný profil Dalečín, kde modré křivky označují naměřené 
hodnoty průtoků a červené křivky označují předpovězené průtoky. 
 
 





















Obr. 47 Porovnání předpovězených průtoků v měrném profilu Skryje pro 51. rok 
 
 
































Obr. 49 Porovnání předpovězených průtoků v měrném profilu Skryje pro 53. rok 
 
 

































Obr. 51 Porovnání předpovězených průtoků v měrném profilu Skryje pro 55. rok 
 
 
























































































6. SHRNUTÍ VÝSLEDKŮ 
 
Shrnutí výsledků bylo prezentováno na grafech o třech křivkách, kde první křivka 
představuje naměřené průtoky, a zbývající křivky představují předpovězené průtoky pomocí 
klasického nebo hybridního modelu neuronových sítí v první části. V druhé části budou 
křivky představovat předpovězené průtoky klasickým modelem neuronových sítí 
a předpovězené průtoky pomocí generátoru LTMA a metody Monte Carlo. Další porovnání 
předpovězených průtoků bylo provedeno pomocí absolutních hodnot sum odchylek 
mezi porovnávanými průtoky a pomocí hodnot koeficientů determinace. Předpovědi 
průměrných měsíčních průtoků budou prezentovány ve dvou rovinách. 
V první části bude porovnávána úspěšnost předpovědí klasického a hybridního modelu 
neuronových sítí (tab. 13) pro měrný profil Dalečín. Počet vstupních měsíců pro klasický 
model neuronových sítí byl zvolen na devět měsíců vzad a pro hybridní model byl zvolen 
na jedenáct měsíců vzad. Délka předpovědi byla zvolena shodně na čtyři předpovídané měsíce 
vpřed podle kapitoly 5.4., kde byla pro oba modely společně zjištěna délka předpovědi na 
čtyři měsíců vpřed jako nejpřesnější.   
V druhé části budou porovnány předpovědi průtoků použitých pro vodohospodářské 
účely s předpověďmi průtoků z bakalářské práce [17] (tab. 15). Výsledky budou prezentovány 
pouze pro délku předpovědi na dvanáct měsíců vpřed, která byla určena předpovědním 
modelem použitým v bakalářské práci [17]. Předpovědi byly porovnávány pro měrný profil 





 6.1. Porovnání předpovězených průtoků klasickým a hybridním 
modelem 
 
V této kapitole bylo provedeno porovnání předpovědí průměrných měsíčních průtoků 
klasickým a hybridním modelem neuronových sítí. V tab. 13 jsou modrým pruhem označeny 
hodnoty naměřených historických průtoků, červeným pruhem jsou označeny hodnoty průtoků 
předpovězené klasickým modelem a zeleným pruhem jsou označeny hodnoty průtoků 
předpovězené hybridním modelem. 
 







 Na obr. 56 až 65 jsou uvedeny závislosti naměřených a předpovězených průtoků 
na délce předpovědi v měsících, kde modrá křivka představuje naměřené historické průtoky, 
červená křivka označuje průtoky předpovězené klasickým modelem a zelená křivka označuje 
průtoky předpovězené hybridním modelem. Na obr. 56 až 65 jsou zobrazeny předpovídané 
roky 52 až 61, které odpovídají historickým rokům naměřeným v měrném profilu Dalečín. 
 
 
Obr. 56 Porovnání předpovězených průtoků pro 52. rok 
 
 



































Obr. 58 Porovnání předpovězených průtoků pro 54. rok 
 
 

































Obr. 60 Porovnání předpovězených průtoků pro 56. rok 
 
 






























Obr. 62 Porovnání předpovězených průtoků pro 58. rok 
 
 






























Obr. 64 Porovnání předpovězených průtoků pro 60. rok 
 
 
Obr. 65 Porovnání předpovězených průtoků pro 61. rok 
 
 Předpovědi provedené klasickým modelem neuronových sítí vizuálně vypadají mírně 
lépe, než předpovědi získané pomocí hybridního modelu. Průběhy předpovězených průtoků 
získané klasickým modelem jsou proti křivkám průtoků získaných hybridním modelem mírně 
pesimističtější. To znamená, že většina křivek klasického modelu udává mírně nižší hodnoty 
průtoků než model hybridní. V tab. 14 je uvedeno porovnání předpovědí klasického 
(označený červeně) a hybridního modelu (označený zeleně) pomocí odchylek 
mezi jednotlivými průtoky. Výpočet odchylek byl proveden pomocí absolutních hodnot 
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předpovědního modelu. Z absolutních hodnot odchylek byly dále vypočítány sumy a průměry 
z jednotlivých odchylek. 
 





6.2. Porovnání předpovězených průtoků klasickým modelem a modelem 
typu ARMA 
 
V tab. 15 jsou uvedeny naměřené průtoky označené modrým pruhem společně 
s předpovězenými průtoky klasickým modelem, které jsou označeny červeným pruhem, 
a s předpovězenými průtoky modelem typu ARMA, které jsou označeny zeleným pruhem. 
Průtoky předpovězené modelem typu ARMA byly převzaty z bakalářské práce [17]. 
Z bakalářské práce byly použity předpovědi průtoků na dvanáct měsíců dopředu, které 
odpovídají kvantilu 50. Průtoky předpovězené klasickým modelem byly nastaveny s devíti 
















Tab. 15 Porovnání předpovězených průtoků klasickým modelem neuronových sítí a modelem 
typu ARMA v měrném profilu Dalečín 
 
 
Na následujících obrázcích 66 až 68 jsou zobrazeny závislosti naměřených 
a předpovídaných průtoků na předpovídané délce v měsících, kde modrá křivka představuje 
naměřené hodnoty průtoků, červená křivka představuje předpovězené hodnoty průtoků 
klasickým modelem neuronových sítí a zelená křivka představuje předpovězené hodnoty 
průtoků modelem typu ARMA. Na obr. 66 až 68 jsou porovnány průtoky pro roky 12, 38 a 40 
pro měrný profil Dalečín. 
 
 


















Obr. 67 Porovnání předpovězených průtoků pro 38. rok v měrném profilu Dalečín 
 
 





V tab. 16 jsou uvedeny naměřené průtoky označené modrým pruhem společně 
s předpovězenými průtoky klasickým modelem označenými červeným pruhem 
a s předpovězenými průtoky modelem typu ARMA označenými zeleným pruhem. Rozdílem 
v porovnání proti předchozím předpovězeným hodnotám průtoků v tab. 14 je jiný měrný 
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Tab. 16 Porovnání předpovězených průtoků klasickým modelem neuronových sítí a modelem 
























Obr. 70 Porovnání předpovězených průtoků pro 38. rok v měrném profilu Skryje 
 
 
Obr. 71 Porovnání předpovězených průtoků pro 40. rok v měrném profilu Skryje 
 
 
V tab. 17 a 18 je zobrazeno porovnání klasického modelu neuronových sítí s modelem 
založeným na generátoru LTMA. Porovnání bylo provedeno pomocí hodnot absolutních 
odchylek mezi naměřenými a předpovídanými průtoky. Hodnoty předpovědí průměrných 
měsíčních průtoků získaných klasickým modelem jsou v tab. 17 a 18 označeny červeným 
pruhem a zeleným pruhem jsou označeny hodnoty předpovědí průměrných měsíčních průtoků 
získaných modelem založeným na generátoru LTMA. V tab. 17 je porovnání modelů 
pro měrný profil Skryje, kdy model založený na generátoru LTMA vykazuje mírně vyšší 
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Z tab. 18 je patrné, že model založený na generátoru LTMA generoval průtoky opět s mírně 
vyššími odchylkami než klasický model neuronových sítí.  
 








Hodnoty absolutních sum celkových odchylek i průměrné hodnoty celkových 
odchylek vyšly menší pro klasický model neuronových sítí. Pro měrný profil Skryje vyšly 





V tab. 19 je uvedeno porovnání klasické modelu neuronových sítí s modelem 
založeným na generátoru LTMA, kdy úspěšnost předpovědních modelů byla porovnána 
pomocí koeficientů determinace. R2 byly stanoveny porovnáním jednotlivých průměrných 
měsíčních předpovídaných průtoků pro určitý předpovědní model s průtoky naměřenými. 
Z tab. 19 lze pozorovat, že koeficienty determinace určené pro klasický model neuronových 
sítí vycházely mírně lépe než koeficienty získané při předpovědích pomocí generátoru 
LTMA.  
 







 V diplomové práci byly testovány předpovědní modely založené na principech a teorii 
neuronových sítí. Neuronové sítě jsou v současné době ve světě velmi populární, a to v mnoha 
různorodých odvětvích. Stále častěji bývají využívány i ve vodním hospodářství jako vhodné 
nástroje nejenom k predikcím hodnot průtoků, k určování šíření znečištění v nádržích, ale také 
k dalším druhům optimalizací ve vodním hospodářství.  
Díky svým výhodám, mezi které patří hlavně rychlost učení a adaptace na neznámé 
prostředí, jsou vhodným prvkem při předpovídání průměrných měsíčních průtoků. Moderním 
trendem je snaha o vytváření pravidel pro řízení vodohospodářských nádrží a soustav nádrží 
na základě předpovědí. Proto v diplomové práci je porovnáváno několik předpovědních 
modelů neuronových sítí a několik přístupů při nastavování modelu. 
 Předpovědi byly prováděny systémem rotací měsíců, kdy pro určitý počet 
předpovídaných měsíců při každém kroku byla matice vstupních hodnot posunuta o jedno 
místo, až dokud nebyla provedena rotace celého roku. Z takto sestavených předpovědí byla 
hledána nejlepší z nich, která vykazovala nejvyšší hodnoty koeficientů determinace. 
Pro vyhodnocení úspěšnosti předpovědí byly použity i jiné koeficienty, ale nejlépe úspěšnost 
předpovědi vystihoval právě koeficient determinace R2, který je ve světě nejčastěji používaný 
při posouzení lineární vazby mezi dvěma soubory hodnot. 
Při hodnocení první části práce, tedy hodnocení klasického modelu s hybridním 
modelem neuronových sítí dosahovaly nejlepších hodnot R2 sítě s optimálním počtem 
vstupních a předpovídaných měsíců. U klasického modelu neuronových sítí byla nejlepší 
předpověď vyhodnocena pro čtyři měsíce dopředu s devíti měsíci vstupními. Pro hybridní 
model neuronových sítí bylo dosaženo nejlepších výsledků s jedenácti vstupními měsíci 
a třemi předpovídanými měsíci vpřed. Porovnáním modelů pomocí hodnoty absolutní 
odchylky byla pro klasický model vypočtena hodnota sumy celkové odchylky o velikosti 
31,42 proti hybridnímu modelu pro, který hodnota sumy celkové odchylky vyšla 31,52. 
Klasický model pak v porovnání sumy odchylek vycházel pro sestavení předpovědi nepatrně 
lépe. 
Při porovnání předpovědí průtoků mezi klasickým modelem neuronových sítí 
a předpovědním modelem LTMA použitém v bakalářské práci, které byly dále použity 
pro účely řízení soustavy nádrží, lze výsledky zhodnotit následovně. Velikosti absolutních 
hodnot sum celkových odchylek při porovnání klasického modelu neuronových sítí a modelu 
založeného na generátoru LTMA vycházely 53,71 pro klasický model a 58,20 pro generátor 
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LTMA v měrném profilu Dalečín. Pro měrný profil Skryje vycházely velikosti absolutních 
hodnot sum celkových odchylek 26,92 pro klasický model a 33,64 pro generátor LTMA. 
Dalším prvkem hodnocení předpovědních modelů bylo hodnocení pomocí koeficientů 
determinace, kdy opět klasický model založený na neuronových sítích dosahoval lepších 
výsledků než model založený na generátoru LTMA.  
Volba klasického modelu pro předpovědi aplikované na vodohospodářskou soustavu 
nádrží byla stanovena na základě získaných, lepších výsledků při větší délce předpovědi. 
Větší délka předpovědi je důležitá pro optimalizační model, který používá předpovědi dlouhé 
až dvanáct měsíců. 
 Možnosti zlepšení předpovědí s využitím neuronových sítí mají svůj potenciál. 
Z prezentovaných výsledků je patrné, že v určitých případech je předpověď dobrá, 
ale v jiných zase nepřesná. Jedním z možných vysvětlení je rozkolísanost, či velká variabilita 
měsíčních průtoků. Neuronová síť si následně pamatuje silné podněty, které mohou být 
vyvolány právě více vodnými měsíci. Vše je dobře zřetelné na profilu Dalečín obr. 66 až 68, 
měsíc 9 a 10, stejně tak v profilu Skryje obr. 69 až 71, měsíc 5 a 6. Zde jsou zřetelné vodné 
měsíce 9 a 10 na obr. 66 a 68 a na obr. 67 lze pozorovat, jak si předpovězené průtoky tento 
trend uchovaly. Stejné chování je patrné i v profilu Skryje v měsíci 5 a 6. Jedním z cílů 
diplomové práce je předpověď průměrných měsíčních průtoků převážně v málo vodném 
období. V tomto případě se naskýtá prostor pro další práci a tím je například úprava 
vstupních, historických dat z hlediska separace extrémně vodných průtoků. Po separaci 
extrémních průtoků by byla zlepšena možnost pozorovat posuny a hydrologické vazby 
jednotlivých měsíců především v málo vodných epizodách. Například u málo vodných 
měsíců, ve kterých průtoky méně kolísají, by mohla neuronová síť lépe zachytit průběhy 
průtoků.  
Jiná cesta ke zlepšení předpovědí by mohla být volba odlišného generátoru umělých 
řad pro vytvoření kvalitnějších vstupů do neuronové sítě. Další možností, vedoucí 
ke zpřesnění předpovědí, je volba jiného intervalu hodnot určovaného při normalizaci dat 
a s ním související změna topologie sítě, nebo pro posouzení použitelnosti jednotlivých 
modelů zpracovat větší množství předpovídaných dat. S tím souvisejí další možnosti 
kombinací použitých vstupních měsíců, vztahujících se na určitou délku předpovědi. 
Tyto úpravy by vyžadovaly naprogramování rozsáhlejší automatizace při předpovídání 
průměrných měsíčních průtoků v programu Matlab.  
V diplomové práci byly také testovány i další profily, které poskytl ČHMÚ pobočka 
Ostrava, ale výsledky nejsou v práci uvedeny. 
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